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土壤全氮驱动因素分析及模型构建

——以湟水河流域为例

万成瑞  于茹月  盖建勋  徐圣贤  黄元仿*

（中国农业大学  土地科学与技术学院/农业农村部华北耕地保护重点实验室，北京  100193）

摘 要  为探究土壤氮素的驱动因素，维护湟水河流域生态脆弱区的生态系统稳定，基于湟水河流域土壤全氮

（Total Nitrogen，TN）实测数据，采用随机森林、皮尔逊相关性分析和多尺度地理加权回归方法，构建混合模型对土

壤 TN 驱动因素进行分析。结果表明：1）湟水河流域的土壤 TN 呈现由东南向西北递增的趋势，高值区主要在流域

西北的高海拔地区，低值区零星分布在湟水河中下游段的两侧。2）土壤 TN 的主要驱动因素为年均气温、pH、距城

市密集区距离，各因素对土壤 TN 的影响大小和作用尺度存在差异。特征重要性由高到低为年均气温（78. 5%）>
pH（6. 9%）>距城市密集区距离（1. 4%）；带宽由高到低为年均气温（278 km）>距城市密集区距离（85 km）>pH
（48 km）。3）原始模型采用变量个数为 19，混合模型在仅采用 3 个变量的基础上，达到了相等的校正 R2（0. 41）。同

时，混合模型在稳定性指标 AICc 和有效自由度上均优于原始模型 AICc 和有效自由度。综上，湟水河流域土壤 TN
总体呈现出带状的空间分布格局，年均气温是影响土壤 TN 的最主要自然因素，其影响主要体现在较大尺度上；人

类活动对土壤 TN 的影响较小，且影响主要集中在城市周边区域；混合模型有效减轻了过拟合现象，在该流域适用

性良好。本研究可为湟水河流域的农业可持续发展及生态保护提供科学依据。
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Soil total nitrogen driving factor analysis and model 
construction: A case study of the Huangshui River Basin

WAN Chengrui， YU Ruyue， GAI Jianxun， XU Shengxian， HUANG Yuanfang*

（College of Land Science and Technology/Key Laboratory of Arable Land Conservation in North China of Ministry of 

Agriculture and Rural Affairs， China Agricultural University， Beijing 100193， China）

Abstract To better understand the drivers of soil nitrogen， maintain the stability of the ecological system in the 

Huangshui River Basin， this study based on a set of measured soil Total Nitrogen （TN） data in the Huangshui 

River Basin， a hybrid model was developed using the random forest， Pearson correlation analysis， and multi-

scale geographically weighted regression methods was adopted to analyze the driving factors of soil TN.  The 

results show that： 1） Soil TN exhibited a gradual increase from the southeastern to northwestern regions of the 

basin.  High-value areas were concentrated in the northwestern high-altitude zones， while low-value areas 

sporadically occurred along the mid-to-lower reaches of the Huangshui River.  2） The primary drivers were the 

annual mean temperature， pH， and distance to urban areas.  There were differences in the magnitude and scale 
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of the impact of various factors on soil TN.  Feature importance from highest to lowest is： Annual mean temperature 

（78. 5%）>pH （6. 9%）>distance to urban areas （1. 4%）.  Bandwidth from highest to lowest is： Annual mean 

temperature （278 km）>distance to urban areas （85 km）>pH （48 km）.  3） The hybrid model， using only three 

variables， achieved equivalent adjusted R² （0. 41） to the original 19-variable model.  It also outperformed the 

original model in terms of stability index AICc and effective degrees.  The soil TN in the Huangshui River Basin 

displayed a belt-shaped spatial distribution pattern.  Annual mean temperature， operating at larger spatial scales， 

was the dominant natural driver， while human activities exerted minor localized effects near urban areas.  The 

hybrid model effectively reduced overfitting and has good applicability in this basin.  This study provides a 

scientific reference for sustainable agriculture and ecological protection in the Huangshui River Basin.

Keywords Huangshui River Basin； soil total nitrogen； driving factors； hybrid model； random forest； 

multiscale geographically weighted regression

土壤氮素是植物生长必需的营养元素之一，是

衡量土壤质量和肥力的关键指标。然而，土壤中过

量的氮素则会引发土壤质量下降、水体富营养化、

大气污染等环境问题，对生态系统的稳定性造成威

胁［1-2］。因此，了解和掌握土壤氮素含量的空间分布

及其驱动因素，对合理调控土壤氮素平衡、实现农

业可持续发展和生态保护具有重要意义［3］。20 世纪

末期，关于驱动因素的研究主要依赖于最小二乘法

回归（Ordinary Least Squares， OLS）及衍生算法，假

设自变量和因变量之间具有线性关系，误差项相互

独立并服从同一分布，且误差项具有同方差性和正

态分布［4-5］。而在实际应用中，土壤养分与其驱动因

素之间的关系往往更加复杂，存在非线性、多重共

线性等问题，这些问题使得 OLS 的应用受到了限

制［6-8］。随着计算能力的提升和大数据技术的应用，

机器学习方法被广泛应用于环境科学领域的研究

中［9-10］。随机森林（Random Forest， RF）作为一种

集成学习方法，由 Breiman［11］在 2001 年首次提出。

随机森林通过随机选择特征和数据子集来生成每

棵决策树，并利用投票机制来得到最终预测结果，

具有准确性高，抗噪声能力强，能够处理非线性和

高维数据等优点［9］。近年来，随机森林因其出色的

预测能力和抗噪声能力，逐渐被广泛应用于土壤科

学领域的空间预测和驱动因素分析中，例如：卢宏

亮等［12］对安徽省土壤养分属性进行了预测，结果表

明随机森林模型具有较高的预测精度；高文静等［13］

利用随机森林成功识别了影响土壤有机碳的重要

因素。除此之外，在其他土壤属性、特征优化等方

面的研究均利用随机森林取得了较好的效果［14-18］。

然而，随机森林虽然能很好地拟合多组数据，

但该方法并不基于变量之间的空间关系进行解

释［19］，Verikas 等［20］也指出，随机森林结果并非在任

何情况下都可采信。这限制了其在地理空间数据

分析中的应用。为了弥补随机森林对于存在空间

关系变量的解释性不足，可以将多尺度地理加权回

归（Multiscale Geographically Weighted Regression， 
MGWR）方法引入到土壤养分的驱动因素分析中。

MGWR 是 对 地 理 加 权 回 归（Geographically 
Weighted Regression， GWR）的扩展［21］，由 Fother⁃
ingham 等［22］在 2017 年提出。MGWR 进一步考虑了

不同尺度下的空间异质性，使得模型参数能够随空

间位置的变化而变化，从而更好地捕捉变量之间的

空间关系，能够对具有空间异质性的变量进行更加

精确的拟合［23］。例如：沈体雁等［24］展示了 MGWR
在解释复杂空间现象中的优势；南富森等［25］利用

MGWR 得出了影响黄河流域土壤有机碳的主要因

素；赵明松等［26］研究表明，在 MGWR、Mixed GWR、

GWR 和 MLR 4 种模型中，MGWR 具有最优精度。

但在实际运用中，MGWR 在处理大数据时面临着

计算成本过高和数据过拟合的问题，在使用较多环

境变量进行分析时，由于变量间关系复杂，模型的

精度往往不高。

湟水河流域位于青藏高原，生态系统敏感、脆

弱，环境自净能力有限［27］。因此，了解和掌握该流

域土壤氮素含量的空间分布及其驱动因素，对合理

调控土壤氮素平衡、实现农业可持续发展和生态保

护具有重要意义［28］。因此，探究土壤氮素的驱动因

素，维护湟水河流域生态脆弱区的生态系统稳定，

本研究拟以湟水河流域为研究对象，采用随机森

林、皮尔逊相关性分析和多尺度地理加权回归方

法，对土壤 TN 的空间分布特征及其驱动因素进行

综合分析。通过构建筛选模型识别影响土壤 TN 的

关键驱动因素，分析各驱动因素在不同空间尺度上

的作用强度和范围，对比混合模型与传统方法的性
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能差异，本研究以期为湟水河流域土壤氮素的科学

管理、农业可持续发展以及生态环境保护提供理论

支持和技术指导，为空间分析研究提供新的思路与

方法。

1　材料与方法

1. 1　研究区概况

湟水河流域位于黄河上游，地处 36°02′ N~37°
28′ N，100°41′ E~103°04′ E，跨海北藏族自治州

（海晏县）、西宁市（大通县、湟源县、湟中区、城北

区、城西区、城中区、城东区）、海东市（互助县、平安

区、乐都区、民和县）3 市 12 个区县，总面积约为

25 400 km2［29］。湟水河流域南邻青藏高原，北夹黄

土高原和达坂山，形成西北高而东南低的三角地

带，地形地貌复杂多样，海拔在 1 605~4 881 m，土

壤类型主要以栗钙土、黑毡土、石灰性黑钙土和黑

钙土为主；属高原山地气候，全年低温，降水较少，

年均气温在 2. 7~7. 8 ℃，年平均降水量 486. 6 mm。

湟水河流域的面积占青海省土地总面积的 2. 3%，

但人口约占全省的 56%，耕地面积约占 50%，工农

业生产总值约占 54. 2%［30］，是青海省的政治、经济、

文化中心。

1. 2　数据来源

湟水河流域的高程数据来源于美国地质调查

局），分辨率为 30 m（https：//lpdaac. usgs. gov/prod⁃
ucts/astgtmv003/）；土壤类型图来源于国家地球系统

科学数据中心土壤分中心（http：//soil. geodata. cn）；
土地利用现状图、降水、气温数据均来源于中国科学

院资源环境科学数据平台（http：//www. resdc. cn/），
研究区内气温依据气象站点的多年平均气温数据空

间插值获得，距城市密集区距离依据城市建成区边界

计算获得；河网数据来源于国家地球系统科学数据共

享平台（http：//www. geodata. cn/）；土壤全氮含量、

农田林网化程度、耕层厚度、清洁程度等数据来源于

2020 年农业农村部测土配方施肥数据，该数据包括

591个表层土壤（0—20 cm）样品，采用 pH计测定 pH，

m（水）∶m（土）为 2. 5∶1。采用凯氏定氮法测定土壤全

氮含量［31］。

图 1　研究区域及样点分布

Fig. 1　Study area and sampling points
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1. 3　研究方法

1. 3. 1　经验贝叶斯克里金法

经 验 贝 叶 斯 克 里 金 法（Empirical Bayesian 
Kriging）是一种空间插值方法，由 Krivoruchko［32］于

2012 年提出。该方法在传统克里金法的基础上，结

合了贝叶斯统计的思想，通过多次迭代结果来估计

半变异函数，以更好地解释半变异函数参数的不确

定性。经验贝叶斯克里金法在 ArcGIS Pro 3. 0. 0
的统计向导模块中提供，可自动执行构建克里金模

型所需步骤。

1. 3. 2　全局莫兰指数

全局莫兰指数 Iglobal（Global Moran's I）是衡量空

间数据全局自相关性的重要统计指标。其计算公

式如下：

Iglobal =
n∑i

   ∑j
   w jj( )xj - x̄

( )∑i
   ∑j

   w ij ∑i
   ( )xj - x̄

(1)

式中：n 为采样点数量；w ij 为采样点 i 与 j 间的空间

权重矩阵；xi 和 xj 分别为采样点 i 与 j 处的观测值；x̄

为观测值的平均值。该指数可以检测研究区域内

空间变量是否存在显著的空间聚集性。全局莫兰

指数的 P<0. 01 代表结果在 99% 的置信区间显著，

P<0. 05 代表结果在 95% 的置信区间内显著。若

不满足显著性检验，则变量在研究区域的空间自相

关性需要谨慎解释。全局莫兰指数的值介于［−1，
1］，当指数接近 1 时，表明变量具有显著的正相关

性，即高值或低值倾向于在空间上聚集；当指数接

近−1 时，表明变量具有显著的负相关性，即高值和

低值在空间上交替出现；而当指数接近 0 时，表明变

量在空间上随机分布，没有显著的空间自相关性。

1. 3. 3　局部莫兰指数

局部莫兰指数 Ilocal（Local Moran's I）可以识别变

量在局部区域的空间聚集模式。其计算公式如下：

I local =
( )xi - x̄

S2 x ∑j
  [wij( xj - x̄) ] (2)

式中：w ij 为采样点 i 与 j 间的空间权重矩阵；xi 和  xj 
分别为采样点 i 与 j 处的观测值；x̄ 为观测值的平均

值。局部莫兰指数能够通过计算每个样本点的局

部自相关性，识别出空间数据中的高值点、低值点

以及异常点，即高高聚集（HH）高值区域周围邻接

高值区域；低低聚集（LL）：低值区域周围邻接低值

区域；高低聚集（HL）：高值区域周围邻接低值区域；

低高聚集（LH）：低值区域周围邻接高值区域。

1. 3. 4　皮尔逊相关性分析

皮 尔 逊 相 关 性 分 析（Pearson correlation 
analysis）是一种统计方法，用于评估 2 个连续变量

之间的线性相关程度。其计算公式如下：

r = ∑i
  ( )xi - x̄ ( )yi - ȳ

∑i
  ( )xi - x̄

2( )yi - ȳ
2

(3)

式中：r 为皮尔逊相关系数；xi 和 yi 分别为变量 x 和 y

的观测值；x̄ 和 ȳ 分别为变量 x 和 y 的平均值。皮尔

逊相关性分析能够通过计算 2 个变量之间的相关系

数，识别出变量间的线性关系强度和方向。具体来

说，当相关系数接近 1 时，表示 2 个变量之间存在强

正相关关系，即一个变量的增加往往伴随着另一个

变量的增加；当相关系数接近−1 时，表示 2 个变量

之间存在强负相关关系，即一个变量的增加往往伴

随着另一个变量的减少；当相关系数接近 0 时，表示

2 个变量之间没有显著的线性相关性。

1. 3. 5　随机森林

随机森林是一种通过集成多棵决策树进行分类

和回归的机器学习算法。随机森林的预测值通过集

成所有决策树的预测结果得到，具体计算公式如下：

f
ˆ

( x )= 1
N ∑i = 1

N  Ti ( x ) (4)

式中：f
ˆ

( x ) 为样本 x 的最终预测值；N 为随机森林

中决策树的数量；Ti ( x )为第 i 棵决策树对样本 x 的

预测结果。随机森林通过引入随机性和集成学习

的思想来提高模型的稳定性和预测性能，可以有效

处理高维数据，并能评估各个特征的重要性。本研

究中该部分的计算基于 SPSSPRO 1. 1. 25 软件平

台，输入变量如表 1 所示。所有定类变量均经过哑

变量方式转为虚拟变量输入。

1. 3. 6　多尺度地理加权回归法

多尺度地理加权回归是在传统地理加权回归

基础上发展起来的一种更为灵活和精准的空间回

归方法。MGWR 通过为每个解释变量引入不同的

带宽参数，能够在多个尺度上捕捉变量之间的空间

关系，适于研究具有空间异质性的变量。MGWR
的基本公式如下：

yi = βbw0 (ui,vi)+ ∑βbwk (ui,vi) xik + εi (5)
式中：yi 为因变量在观测点 i的值；βbw0 (ui，vi)为带宽

bw0 时的回归截距；βbwk (ui，vi)为最优带宽 bwk 下的第
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k个变量的回归系数；xik 为变量 xk 在观测点 i的值；εi 为

随机误差项。该部分的计算基于ArcGIS Pro 3. 0. 0软

件平台。

2　结果与分析

2. 1　湟水河流域土壤全氮空间分布特征

研究区土壤全氮描述性统计及空间插值精度验

证见表 2。可见：研究区土壤 TN 的全局莫兰指数为

0. 20，标准化 Z值为 11. 30，大于显著性检验的临界值

2. 56（P<0. 01），表明土壤TN在研究区内存在显著的

空间自相关性；土壤TN的变异系数分别为 0. 35，表明

土壤 TN 具有中等强度的变异性；研究区土壤 TN 的

分布类型呈对数正态分布，偏度为 1. 04，丰度为2. 29。

基于全局空间自相关性分析，对湟水河流域的土壤TN
采用经验贝叶斯克里金法进行空间插值，利用局部莫

兰指数法识别高值和低值的聚集区；土壤 TN 空间插

值的SRMSE值接近于 1，表明模型的预测误差与实际

数据的变异程度相当。

表 1　本研究变量描述

Table 1　Descriptions of explanatory in this study

变量名称

Variable name

年均气温

Annual mean temperature
pH
纬度  Latitude
年均降雨量

Annual mean precipitation
海拔  Elevation
距城市密集区距离

Distance to urban concentrated area
经度  Longitude
有效土层厚度

Effective soil layer thickness
耕层土壤容重

Bulk density of plough layer soil
耕层厚度

Plough layer thickness

土壤类型  Soil type

母质类型

Soil parent material type
作物类型  Crop type
灌溉能力

Irrigation capacity
生物多样性  Soil biodiversity
农田林网化率

Farmland shelter rate
耕层质地

Plough layer soil texture
清洁程度  Soil cleanliness degree
熟制  Cropping system

单位

Unit

℃

（ °）

mm

m

km

（ °）

cm

g/cm³

cm

虚拟变量

虚拟变量

虚拟变量

虚拟变量

虚拟变量

虚拟变量

虚拟变量

虚拟变量

虚拟变量

变量描述

Variable description

年平均气温

土壤酸碱度

样点位置的纬度

年平均降雨量

海拔

距流域内最大城市密集区距离

样点位置的经度

有效土层厚度

耕层土壤的密度

耕层土壤厚度

分类为黑钙土、栗钙土、潮土、新积

土、灰钙土、灌淤土

分类为红土母质、黄土母质、混合物

分类为粮食作物、非粮食作物

分类为不满足、基本满足、充分满足

分类为丰富、不丰富

分类为高、低

分类为砂土、壤土、黏土

分类为清洁、尚清洁

分类为一年一熟、一年两熟
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图2和图3分别为湟水河流域土壤TN的空间分布

图和局部莫兰指数图。由图 2可见土壤 TN的空间分

布呈现由东南向西北递增的趋势，高值区主要分布在流

域西北的高海拔地区，低值区分布在湟水河中下游段的

两侧。由图 3可见局部莫兰指数图进一步揭示了土壤

TN的空间聚集模式和局部空间自相关性。土壤TN的

空间聚集程度较高，且高值区和低值区之间存在较为明

显的过渡带，整体呈现出带状的空间分布格局。

2. 2　湟水河流域土壤全氮的主要驱动因素

图 4 为土壤 TN 各驱动因素的特征重要性排序

结果。可见特征重要性>1% 的驱动因素包括：年

均气温（78. 5%）、pH（6. 9%）、纬度（4. 0%）、年均降

水 量（2. 8%）、海 拔（2. 2%）距 城 市 密 集 区 距 离

（1. 4%），表明自然因素中的年均气温是影响湟水

河流域土壤 TN 的最主要因素，人为因素影响较小。

图 5 为土壤 TN 驱动因素相关性分析热图，该部

分选取特征重要性>1% 的因素进行皮尔逊相关性分

析。可见：年均气温与纬度呈强负相关（−0. 51），与
海拔呈极强负相关（−0. 92），与年均降水量呈较强负

相关（−0. 78）；pH 与多数变量相关性较低（最大绝对

值为 0. 17），可能表明土壤酸碱度受多种复杂因素影

响，其他环境变量难以解释其变化；距城市密集区距

表 2　湟水河流域土壤 TN描述性统计及空间插值精度验证

Table 2　Descriptive statistics and spatial interpolation accuracy validation for soil TN in the Huangshui River Basin

指标

Index

平均值  Mean
标准差  Standard deviation
变异系数

Coefficient of variation
分布类型  Distribution type
偏度  Skewness
峰度  Kurtosis
全局莫兰指数  Moran’s I

全氮

Total nitrogen

1. 51 g/kg
0. 52 g/kg

0. 35

对数正态

1. 04
2. 29
0. 20

指标

Index

Z 值  Z value
P 值  P value
空间插值函数

Spatial interpolation function
均方根误差  RMSE
连续排序概率得分  CRPS
标准化均方根误差  SRMSE

全氮

Total nitrogen

11. 30
<0. 01
去趋势

K-Bessel
0. 47 g/kg
0. 25 g/kg

1. 02

图 2　湟水河流域土壤 TN空间分布图

Fig. 2　Spatial distribution of soil TN in the Huangshui River Basin
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离与其他因素的相关性普遍较低（最大绝对值 0. 36），
表明其可能受人类活动或土地利用类型影响，该因素

具有一定的独立性。

由于年均气温、纬度、年均降水量与海拔这 4个因

素相互之间存在较强的相关性，且年均气温的特征重

要性更高。本研究剔除纬度、年均降水量与海拔

3 个因素，最终确定以年均气温、pH 以及距城市密集

区距离作为土壤TN的主要驱动因素，用于后续MGWR

图 4　土壤 TN驱动因素的特征重要性排序

Fig. 4　Importance ranking of influencing factors for soil TN

图 3　湟水河流域土壤 TN局部莫兰指数分布图

Fig. 3　Local Moran's I of soil TN in the Huangshui River Basin
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建模分析。

混合模型和原始模型的精度、复杂度、鲁棒性

参数比较见图 6。可见：原始模型的 R2 和 Sigma2 分

别为 0. 45 和 0. 55，略高于混合模型 0. 43 和 0. 57，表
明其对数据的拟合精度稍好；原始模型的 R2和校正

R2差距较大，提示其可能存在过拟合，鲁棒性较差。

此外，原始模型使用了全部 19 个变量，混合模型仅

用了 3 个变量，显著降低了模型复杂度；混合模型的

有效自由度为 566. 23，高于原始模型的 551. 97，表
明混合模型能够更有效地捕捉变量之间的内在关

系。AICc 是用于衡量模型拟合精度与复杂度平衡

的指标，值越小表示模型越好。混合模型的 AICc
为 1 375. 86，低于原始模型的 1 389. 14，表明混合模

型在平衡拟合精度和复杂度方面更优。综合来说，

混合模型在复杂度和拟合精度的平衡上表现更好，

避免了过拟合，具有更好的泛化能力。

不同驱动因素的空间格局与带宽结果见图 7。
从各驱动因素的回归系数来看，年均气温的回归系

数均为负值（−0. 28~−0. 30），表明年均气温与土

壤 TN 呈负相关，即气温越高，土壤 TN 值越低，且

年均气温回归系数的绝对值在研究区南部和中部部

分区域较大，表明这些区域气温对土壤 TN 的影响

更强；pH 的回归系数均为负值（−0. 15~−0. 77），
变化较大的区域主要集中在研究区的中部和南部；

距 城 市 密 集 区 距 离 的 回 归 系 数 大 部 分 为 正 值

（0. 42~−0. 06），表明距城市密集区越远，土壤 TN
值越高；截距是综合了所有未被显式包含在模型中

的 因 素 对 因 变 量 的 影 响 ，截 距 的 回 归 系 数

（0. 31~−0. 31）代表在所有驱动因素取均值时土壤

TN 的背景值。

从各驱动因素的带宽来看，年均气温的带宽相

对较大（278 km），表明年均气温的影响在空间上具

有一定的稳定性，其对土壤 TN 的作用机制体现在

较大的尺度上；pH 的带宽相对较小（48 km），表明

pH 对土壤 TN 的影响具有较强的空间异质性，不同

区域可能因母质、成土过程或人为酸化/碱化措施

图 5　土壤 TN驱动因素相关性分析热图

Fig. 5　Heatmap of correlation of soil TN driving factors
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图 6　混合模型与原始模型参数对比

Fig. 6　Comparing performance of mixed and original models

图 7　多尺度地理加权回归系数的空间格局与带宽

Fig. 7　Spatial patterns of coefficients and bandwidth in the MGWR
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差异而呈现不同的作用强度；距城市密集区的带宽

为 85 km，表明城市密集区对土壤 TN 的影响在一定

尺度内具有稳定性，但不同小区域仍存在差异。

总之，年均气温、pH 和距城市密集区距离共同

塑造了土壤 TN 的空间格局，而带宽的大小则揭示

了各驱动因素在空间尺度上的差异。年均气温的

影响较为稳定，适合在较大的范围上进行分析，pH
和距城市密集区距离则需要在更精细的空间尺度

上进行研究，以揭示其复杂的作用机制。

3　讨  论

3. 1　湟水河流域土壤全氮的主要驱动因素

湟水河流域的土壤 TN 分布主要呈西北高而东

南低的分布格局，从整体上看具有条带状的分布特

征。基于随机森林结果，气温具有最高的特征重要

性（78. 5%），说明了气温对土壤 TN 含量的重要影

响，MGWR 建模结果则进一步说明，气温对土壤

TN 的影响主要体现在大尺度上，且气温越高，土壤

TN 越低，这与 Cao 等［33］和 Geng 等［34］研究结果一

致。在自然生态系统中，土壤中的矿质化过程和腐

殖化过程共同影响着土壤 TN 的积累，在矿质化过

程中，土壤微生物分解复杂有机物，而在腐殖化过

程中，土壤微生物将合成较稳定的腐殖质并积累在

土壤中。气温的升高，会增强土壤微生物的活性，

加速有机质的矿化过程 ，导致土壤全氮含量减

少［35］。在区域尺度上，Deng 等［36］也强调了气温对土

壤氮循环的关键作用。同时，本研究区主要作物类

型为粮食和油料作物，相比于蔬菜、麻类和糖料作

物，种植粮食与油料作物的区域因其较低的氮施用

量，而具有更低的面源污染风险，这也可能是导致

人为因素影响较低的原因之一［37-38］。综合以上影响

因素，本研究结果进一步验证了气温在土壤 TN 分

布中的主导作用。

MGWR 建模结果表明，pH 的带宽相对较小

（48 km），这表明其影响在空间上具有较高的异质

性，这种空间异质性也反映了土壤的异质性特征。

湟水河流域地形复杂，山地起伏，不同区域的土壤

pH 可能代表了因母质、成土过程和微地形差异而表

现出的空间变化。这种复杂的地形条件导致土壤

pH 在小尺度上变化剧烈，进而影响土壤 TN 的分

布。Vasu 等［39］研究也表明，土壤 pH 具有范围小，空

间自相关性中等的特点，往往呈斑块状镶嵌分布。

这提示我们，在研究复杂地形条件下的土壤 pH 时，

需要采用较高分辨率的数据，以更准确地捕捉其空

间变化特征。

尽管距城市密集区距离的特征重要性相对较

低，但该因素在 MGWR 建模结果中仍表现出显著

性。结果表明，受人类活动扰动越小的地区，土壤

TN 含量更高。这个结果可能是由于城市化过程中

的土地利用变化和农业活动对氮素循环的影响。

人类活动（如较高强度的耕作）可能破坏土壤结构，

减少土壤 TN 含量［40］。中等程度的带宽说明其影响

范围主要集中在城市周边，也说明随着地区的发展

和城市化进程的推进，人类活动的影响正逐步显

现。在本研究中，其他驱动因素具有较低的解释

力，这是由于土壤是一个复杂的综合体，受到气候、

植被、时间、生物、母质、地形和人为因素的综合作

用［41］，而每个研究区具有不同的主导因素。同时，

气候、人为因素等也可能解释或掩盖了其他因素的

影响。

3. 2　混合模型与原始模型、随机森林对比

本研究利用随机森林和皮尔逊相关性分析进

行变量筛选，结合 MGWR 构建了混合模型。通过

比较可以发现，原始模型虽然精度略高于混合模

型，但该模型存在更强的过拟合效应，这与 Shabrina
等［42］的研究结果一致。原始模型的 R2和有效 R2参

数差距较大，这表明模型在训练数据上表现优异，

但在测试数据上可能无法保持同样的性能。原始

模型虽然具有较高的 R2，但其 AICc 值劣于混合模

型，这进一步证实了原始模型可能过度拟合了训练

数据的噪声和细节，而非数据的真实结构。此外，

本研究发现，在较多变量的情况下，MGWR 模型均

能拟合出一个相对较高的 R²，然而这种高 R²很可能

会牺牲模型的可解释性。相比之下，混合模型通过

随机森林、皮尔逊相关性分析进行筛选，在减小了

因素选取的主观性，降低了模型的复杂度，提高了

模型的泛化能力，有利于进一步验证并分析各因素

的尺度和空间上的影响。

随机森林虽然可以直接得出各因素的特征重

要性，但是并不能分析因素在空间上的特征。此

外，随机森林往往在训练集上表现出较高精度，但

在交叉验证集和测试集上的精度低。表明随机森

林能对训练数据进行较高精度的拟合，但在处理未

见数据时表现较差。Verikas 等［20］也指出，随机森林
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虽然精度较高，但对于变量的解释不足，重要性排

序结果需要斟酌。而 MGWR 在处理空间数据方面

表现出色，能够更准确地反映局部变量的影响，国

内已有许多学者利用 MGWR 对土壤属性如土壤有

机碳、土壤 pH 等展开研究［25-26］，这也是后续采用

MGWR 模型进行建模分析验证的原因。但是，

MGWR 本身无法处理变量之间的共线性，且在计

算过高维的数据时容易出现误判，这将带来变量遗

漏或变量选取较为主观的问题。本研究构建的混

合模型可以更加客观、有效地进行变量筛选，处理

具有空间异质性的数据。

4　结  论

为探究土壤氮素的驱动因素，维护湟水河流域

生态脆弱区的生态系统稳定，本研究以湟水河流域

为研究对象，探究了土壤 TN 的空间分布及驱动因

素，并对土壤 TN 驱动因素模型进行了改进。主要

结论如下：

1）湟水河流域土壤 TN 呈现出较为显著的空间

分布差异。研究区土壤 TN 含量呈现由东南向西北

递增的趋势，且高值区主要分布在流域西北的高海

拔地区，低值区零星分布在湟水河中下游段的两

侧，总体呈现出带状分布的空间格局。

2）湟水河流域土壤 TN 空间分布的驱动因素分

为自然因素和人为因素。其中，年均气温是影响土

壤 TN 的最主要驱动因素，且影响主要体现在较大

尺度上；土壤 pH 与土壤 TN 呈负相关，但空间异质

性较强；距城市密集区距离与土壤 TN 呈正相关，城

市周边区域受人类活动影响较大。

3）湟水河流域土壤 TN 的驱动因素预测模型改

进。结合随机森林、皮尔逊相关性分析和 MGWR
模型的混合模型，能够减小因素选取的主观性和模

型的复杂度，提高模型的泛化能力和可解释性，在

处理空间数据方面表现优良。

同时，本研究也存在一定的局限性。例如采样

点分布不够均匀，这可能对研究结果的精度产生一

定影响。对于其他人类活动因素的定量描述较为

困难，未来研究可以考虑通过大数据等手段来收集

和整合多源数据，更全面地捕捉人类活动的影响。

模型构建仍有提升空间，需要进一步优化和探索其

他算法的应用 ，以提升模型的泛化能力和可解

释性。
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